
© Фарахов Р.Р., Бурнашев Р.А., Матренина О.М., 2025. Издатель: Санкт-Петербургский политехнический университет Петра Великого

π-Economy. 2025, Том 18, № 5. С. 23–33.
π-Economy. 2025, Vol. 18, No. 5. Pp. 23–33.

Научная статья
УДК 004.891
DOI: https://doi.org/10.18721/JE.18502
EDN: https://elibrary/PTFDWT

ПРИМЕНЕНИЕ ТЕХНОЛОГИЙ ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА 
ДЛЯ АНАЛИЗА ПОЛИМЕРНЫХ КОМПОЗИЦИОННЫХ 

МАТЕРИАЛОВ В УСЛОВИЯХ ПРОИЗВОДСТВА

Р.Р. Фарахов ✉ , Р.А. Бурнашев    , О.М. Матренина 

Казанский (Приволжский) федеральный университет,  
Казань, Российская Федерация

✉ rus-wing-dark@mail.ru

Аннотация. Настоящая статья посвящена вопросам разработки и исследования современ-
ной информационной системы, ориентированной на эффективное распознавание и комплекс-
ный анализ частиц композиционных материалов. Основой предлагаемого решения являются  
передовые технологии искусственного интеллекта (ИИ), включающие применение глубоких  
сверточных нейронных сетей для высокоточной классификации изображений частиц. Инте-
грация системы осуществляется посредством технологий Интернета вещей, обеспечивающих  
взаимодействие с современным измерительным оборудованием, используемым в промышлен-
ных процессах. Одним из ключевых компонентов разработанной системы выступает модуль  
экспертной оценки, базирующийся на механизмах нечеткого логического вывода. Этот ком-
понент предназначен для повышения точности анализа в ситуациях неопределенности и не-
достатка полноты исходных данных. Важную роль играет также созданная база знаний, содер-
жащая продукционные правила и специальные функции принадлежности, которые позволяют  
адекватно обрабатывать описания свойств материалов на уровне лингвистических переменных.  
Реализация предложенного подхода осуществлена на платформе Python, широко применяе-
мой в области разработки программного обеспечения и обладающей богатыми возможностями  
благодаря библиотекам для машинного обучения и веб-программирования. Пользовательский  
интерфейс представлен в виде удобного веб-портала, позволяющего загружать изображения  
исследуемых образцов, настраивать параметры процесса анализа и получать итоговую инфор-
мацию в удобной форме, включая графики, таблицы и наглядные визуализации. Практическое  
внедрение представленной информационной системы существенно сокращает временные 
затраты на проведение анализа композитных материалов, повышает качество распознава-
ния микроструктурных особенностей и увеличивает общую производительность процессов, 
характерных для Индустрии 4.0. Особенное значение имеет ее вклад в развитие технологий 
аддитивного производства, позволяя значительно улучшать контроль качества выпускае-
мых изделий, снижать издержки и повышать эффективность производственных операций. 
Поэтому данная разработка становится важнейшим элементом интеллектуальной инфра-
структуры современного промышленного предприятия, способствующим повышению эко-
номических показателей и конкурентоспособности продукции. Таким образом, исследова-
ние демонстрирует перспективность подходов, основанных на синтезе методов ИИ и новых 
информационных технологий, открывая новые горизонты для автоматизации и оптимиза-
ции технологических процессов в промышленности.

Ключевые слова: система поддержки принятия решений, композиционные материалы, не-
четкая логика, база знаний, функции принадлежности, экспертные системы, Python, аддитив-
ное производство, искусственный интеллект, Индустрия 4.0

Для цитирования: Фарахов Р.Р., Бурнашев Р.А., Матренина О.М. (2025) Применение тех-
нологий искусственного интеллекта для анализа полимерных композиционных материалов  
в условиях производства. π-Economy, 18 (5), 23–33. DOI: https://doi.org/10.18721/JE.18502

https://orcid.org/0000-0002-1057-0328


Ai in industrial economic systems

Research article
DOI: https://doi.org/10.18721/JE.18502

APPLICATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNOLOGIES 
FOR ANALYSIS OF POLYMER COMPOSITE MATERIALS  

IN PRODUCTION CONDITIONS

R.R. Farakhov ✉ , R.A. Burnashev    , O.M. Matrenina 

Kazan (Volga region) Federal University, Kazan, Russian Federation
✉ rus-wing-dark@mail.ru

Abstract. This article addresses the development and research of a modern information system 
aimed at effective recognition and comprehensive analysis of composite material particles. The 
proposed solution is based on advanced artificial intelligence (AI) technologies, including the  
application of deep convolutional neural networks (CNNs) for high-accuracy image classification of  
particles. System integration is achieved through Internet of Things (IoT) technologies that ensure  
interaction with modern measurement equipment used in industrial processes. A key component of  
the developed system is an expert evaluation module based on fuzzy logic inference mechanisms.  
This component is designed to enhance analysis accuracy in situations characterized by uncertainty  
or incomplete initial data. A created knowledge base containing production rules and specialized  
membership functions, also plays a crucial role. It allows for adequate processing of material property  
descriptions using linguistic variables. The implementation of the proposed approach has been  
carried out on the Python platform, widely used in software development due to its rich capabilities  
provided by libraries for machine learning and web programming. The user interface is presented as  
a convenient web portal, allowing users to upload images of samples under investigation, configure  
analysis process parameters and obtain final results in a user-friendly format, including graphs,  
tables and intuitive visualizations. The practical application of this information system significantly  
reduces time spent on analyzing composite materials, improves microstructural feature recognition  
quality and increases overall productivity typical of Industry 4.0 processes. It particularly contributes  
to the development of additive manufacturing technologies by enabling substantial improvement in  
product quality control, cost reduction and increased efficiency of production operations. Therefore,  
this development becomes an essential element of intelligent infrastructure for modern industrial  
enterprises, contributing to improved economic performance and product competitiveness. The study  
demonstrates the prospects of approaches combining AI methods and new information technologies,  
opening new horizons for automation and optimization of technological processes in industry.
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Введение
Полимерные композиционные материалы играют ключевую роль в современной индустрии 

благодаря своим уникальным свойствам, таким как высокая прочность, малый вес и долго-
вечность. Их широкое применение охватывает различные отрасли промышленности, вклю-
чая авиационную, автомобильную и строительную [1–5]. Одним из наиболее перспективных 
направлений развития технологий изготовления изделий с применением полимерных компо-
зитных материалов стало аддитивное производство. Одним из его методов является 3D-печать 
технологией селективного лазерного спекания (Selective Laser Sintering, SLS) [6–11].

Аддитивные технологии позволяют создавать изделия сложной формы с высоким уровнем  
точности и гибкости проектирования. Однако эффективное их использование требует глубоко-
го понимания характеристик исходных материалов, особенно качества порошков, используемых  
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в процессе печати. Качество и однородность порошкового материала оказывают значительное 
влияние на конечные свойства изготавливаемых деталей, определяя их механическую надеж-
ность и срок службы [6–8].

Одним из основных аспектов оценки свойств композиционного порошка является анализ  
его микроструктуры, включающей размер, форму и распределение отдельных частиц. Этот этап  
критически важен для контроля качества продукции и оптимизации производственных про-
цессов. Традиционно подобные анализы проводились вручную и непосредственно с участием 
человека-эксперта, что занимало много времени. Кроме того, в процессе анализа частиц воз-
никали ошибки в измерениях, которые приводили к неправильным результатам.

Современные технологии искусственного интеллекта (ИИ) повышают эффективность в 
сфере автоматизации и цифровизации процессов анализа, позволяющие существенно повы-
сить производительность в аддитивном производстве.

Целью исследования является разработка интеллектуальной информационной системы, 
предназначенной для автоматического анализа структуры композиционных материалов и ин-
теграции полученных результатов в систему управления производством на основе технологии 
ИИ. Данная система базируется на передовых методах машинного обучения и компьютерного  
зрения, обеспечивая автоматизацию. Разработка подобного программного инструмента соот-
ветствует концепции Индустрии 4.0, предусматривающей создание цифровых платформ, кото-
рые обеспечивают оптимизацию производственного процесса и повышение конкурентоспо-
собности предприятия [12–16].

Таким образом, наше исследование направлено на разработку инновационной информаци-
онно-аналитической системы, способствующей повышению эффективности и надежности про-
изводств, применяющих аддитивные технологии. Основные направления работ включают про-
ектирование архитектуры системы, реализацию алгоритмов обработки данных и изображений.

Методология проектирования системы
Формирование UML-диаграммы [17–20] осуществлялось следующими программными мо-

дулями:
1)  интерфейсами ввода/вывода;
2)  базой знаний (обученной модели);
3)  базой данных изображений;
4)  механизмом логического вывода.
В рамках работы была реализована диаграмма, отражающая взаимосвязь между различны-

ми программными компонентами системы, включая экспертные системы, нейронные сети и  
IoT-устройства [21, 22] (рис. 1). Архитектура разрабатываемой системы построена на принци-
пах киберфизических систем, обеспечивающих связь физического пространства и цифровых  
технологий. Эти принципы позволяют создать замкнутый цикл обработки данных, включаю-
щий сбор, анализ, принятие решения и выполнение действий, что характерно для концепции  
Индустрии 4.0.

Интеграция с оптическими приборами через IoT-технологии
Ключевой задачей являлась интеграция системы с измерительным оборудованием (цифро-

вые микроскопы, стереоскопы) для автоматизации процесса получения и передачи изображе-
ний частиц. Для передачи данных были реализованы два протокола, выбранные исходя из спец-
ифики решаемых задач: MQTT (Message Queuing Telemetry Transport) [23] и HTTP (HyperText 
Transfer Protocol) [24].

Протокол MQTT был применен для организации взаимодействия между IoT-устройствами  
и системой в реальном времени по схеме «издатель – подписчик» через брокер Mosquitto.
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Протокол HTTP был использован для передачи больших объемов данных (изображений) 
по схеме «запрос – ответ» при интеграции с веб-сервисом системы. В нашем случае сервером  
является информационная система, которая принимает изображения и возвращает результаты  
анализа.

Интеграция оптических приборов с экспертной системой посредством IoT, создает единую  
клиент-сервисную сеть для передачи изображений композиционных материалов и их данных.  
Эта сеть позволяет оперативно получить измерения частиц с удаленных на расстоянии прибо-
ров, тем самым оптимизируя процесс аддитивного производства (быстрое принятие решения 
по использованию композиционных материалов для SLS 3D-печати на основе полученных  
данных). Клиент-сервисная сеть как часть информационной системы является одним из клю-
чевых элементов интеллектуального производства (Индустрия 4.0), напрямую влияющим на 
экономические показатели в сфере аддитивного производства.

Обработка и анализ изображений с использованием сверточных нейронных сетей
Для анализа изображений частиц используется сверточная нейронная сеть (Convolutional 

Neural Network, CNN) [25–28], которая позволяет проводить спектральный анализ, определять  
форму частиц и маркировать их на изображениях. Высокая точность распознавания, обеспечи-
ваемая ИИ, критически важна для минимизации технологического брака на последующих эта-
пах аддитивного производства, такого как SLS, где дефекты, а также большие несферические  
частицы в порошке могут привести к серьезным нарушениям готового изделия.

Алгоритм работы нейронной сети:
1.  Разбиение цветной фотографии частиц композиционного порошка на сегменты (сегмен-

тирование).
2.  Вычисление цветов частиц композиционного порошка.
3.  Спектральный и визуальный анализ частиц порошка.
4.  Послойное перемещение ядра по сегментам и их вычисление от начала изображения с 

определенным значением шага.
5.  Повторение процесса до тех пор, пока не проходит все изображение.
6.  Передача данных, полученных из обработанного цветного изображения.
Таким образом, разработанная система является не просто инструментом анализа, а клю-

чевым элементом инфраструктуры Индустрии 4.0, преобразующим данные в экономические 
выгоды. Кроме того, снижается количество бракованных изделий, получаемых в результате  

Рис. 1. UML-диаграмма информационной системы

Fig. 1. UML diagram of an information system
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использования некачественных композиционных материалов, что позволяет уменьшить из-
держки предприятий, применяемых аддитивные технологии SLS 3D-печати.

Результаты
Результатом исследовательской работы является прототип информационной системы для 

распознавания частиц порошков композиционного материала на основе технологий ИИ.
Для включения сети распознавания частиц был написан программный модуль. На входе 

ожидается изображение, а на выходе ожидается объект DataFrame [29, 30], который содержит 
характеристики каждой частицы из изображения.

В рамках разработки экспертной системы для оценки качества сыпучих материалов, исполь-
зуемых в аддитивных технологиях, был реализован комплексный подход, основанный на мето-
дах нечеткой логики. Процесс работы системы можно разделить на несколько ключевых этапов.

Формирование лингвистических переменных
Для работы экспертной системы были определены три ключевые входные лингвистические  

переменные (Форма, Гладкость поверхности, Температура спекания), каждая из которых опи-
сывается набором термов (качественных характеристик) и соответствующими им функциями  
принадлежности.

1.  Форма (сферичность). Данный параметр является числовой мерой, вычисляемой как мо-
дуль разницы между единицей и отношением площади распознанной частицы к площади ап-
проксимированного вокруг нее круга или квадрата (|1 – S/Sr|). Чем ближе полученное значение  
к нулю, тем более сферичной считается частица. Типы формы:

•  «Не сферическая» – значение превышает порог ε1 (|x| > ε2).
•  «Менее сферическая» – значение находится в интервале между порогами ε1 и ε2 (ε1 ≤ |x| ≤ ε).
•  «Сферическая» – значение меньше порога ε1 |x| < ε).
Для описания принадлежности к этим термам используется двойная треугольная функция в 

диапазоне от –1 до 1.
2.  Гладкость поверхности (Отношение шума изображения). Этот параметр рассчитывается тех-

ническими средствами как отношение уровня шума изображения, где средняя яркость шума  
в частицах принимает значения в интервале от 0 до 1. Типы гладкости поверхности:

•  «Не гладкая» – значение превышает порог ε1 (x > ε).
•  «Менее гладкая» – значение находится между порогами ε1 и ε2 (ε1 ≤ x ≤ ε2).
•  «Гладкая» – значение меньше порога ε1 (x < ε1).
Для моделирования этого параметра применяется трапециевидная функция принадлежно-

сти в диапазоне от 0 до 1.
3.  Температура спекания [°C]. Значение этого параметра задается пользователем системы 

вручную. Типы температуры спекания:
•  «Низкая» – значение ниже 150°C (x < 150).
•  «Допустимая (Средняя)» – значение лежит в диапазоне от 150°C до 180°C (150 ≤ x ≤ 180).
•  «Высокая» – значение превышает 180°C (x > 180).
Для данной переменной также используется трапециевидная функция принадлежности, 

определенная в интервале от 120°C до 210°C.
Процесс оценки качества материала в экспертной системе представляет собой последова-

тельность взаимосвязанных этапов: от формализации входных параметров через лингвистиче-
ские переменные до формирования итогового решения на основе суммы взвешенных правил. 
Данный подход, основанный на теории нечеткой логики, позволяет обрабатывать качественные 
и неточные данные, имитируя рассуждения эксперта-технолога. Результатом работы системы 
является категориальная оценка «Низкое», «Среднее» или «Высокое качество», что позволяет 
оперативно принимать решение о пригодности материала для аддитивного производства.
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Аутентификация
Для аутентификации пользователя и возможности предоставления сохраненных им резуль-

татов расчетов было решено использовать протокол OAuth2 [31].
После входа в приложение пользователь попадает на главную страницу, где может ввести 

данные и получить результат (рис. 2, 3).
Перспективы развития системы
Разработанная информационная система для распознавания и анализа частиц полимерных  

композиционных материалов требует дальнейшего развития в нескольких направлениях для 
повышения эффективности и расширения возможностей:

1.  Внедрение более сложных моделей машинного обучения, таких как глубокие нейронные  
сети (Deep Learning), что может повысить точность распознавания частиц и их характерис�-
тик. Также можно рассмотреть использование генеративно-состязательных сетей (Generative 
Adversarial Network, GAN) для улучшения качества изображений перед анализом.

Рис. 2. Окно с введенными данными для распознавания частиц на фотографии

Fig. 2. Window with entered data for recognizing particles in a photograph

Рис. 3. Вывод результата решения задач на идентификацию частиц порошка композиционного материала

Fig. 3. Output of the result of solving problems on identification of particles of composite material powder
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2.  Внедрение поддержки дополнительных IoT-устройств, таких как датчики температуры и  
влажности, что позволит учитывать внешние факторы, влияющие на свойства композицион-
ных материалов, и повысить точность анализа.

3.  Создание мобильного приложения для управления системой и просмотра результатов 
анализа в реальном времени, что сделает ее более удобной для пользователей и позволит про-
водить исследования в полевых условиях.

4.  На основе накопленных данных о качестве сырья и параметрах печати построение моде-
ли, прогнозирующей конечные свойства изделия еще на этапе контроля входных материалов,  
что позволит оптимизировать режимы печати и минимизировать риски.

5.  Автоматическая запись результатов анализа в распределенный реестр (блокчейн), что 
создаст неизменяемую историю и гарантию качества для конечных потребителей, особенно в 
регулируемых отраслях, таких как аэрокосмическая и медицинская.

Заключение
Разработанная информационная система представляет собой не просто инструмент для ана-

лиза композиционных материалов, а критически важный элемент киберфизической системы  
современного интеллектуального предприятия. Использование современных технологий, та-
ких как CNN и IoT, позволяет значительно повысить точность и эффективность анализа. Не-
посредственное воздействие системы на экономические показатели выражается в снижении 
издержек, минимизации брака и повышении общей эффективности производственного про-
цесса. Система может быть использована в различных отраслях промышленности, где требуется  
анализ структуры материалов, особенно в высокотехнологичном аддитивном производстве, и  
имеет большой потенциал для дальнейшего развития в соответствии с трендами Индустрии 4.0.
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